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Resumen
El principal objetivo de esta investigación es conocer las diferentes tecnologías implementadas para la detección de 
minas antipersonales. Por diferentes medios bibliográficos se estudiaron las últimas actualizaciones empleadas para 
la detección de objetos enterrados, los factores que afectan la pérdida de energía de las ondas como transmisoras de 
información entre estos, las características del suelo, la amplitud de la señal emitida, la frecuencia y las condiciones del 
terreno. En este artículo se informa sobre los medios computacionales, de su trabajo con los diferentes algoritmos para 
modelar una información acertada de lo que está sucediendo con el fenómeno de detección. Asimismo, se dan a conocer 
a la comunidad científica los parámetros de susceptibilidad magnética, el porcentaje de agua y porosidad del entorno 
donde reaccionan las ondas emitidas, la dificultad de la estabilidad de la señal que se ha de capturar para detectar las 
minas antipersonales, en un contorno geográfico. En la actualidad se están utilizando tubos de PVC, latas y jeringas para 
su fabricación, y dispositivos de manipulación manual para su activación. Las ondas van a tener un comportamiento 
diferente ante estos materiales.
Palabras clave: investigación; ondas; terreno; transmisoras; fabricación.
Abstract
The main objective of this investigation is to know the different technologies implemented for the detection of anti-
personnel mines, documented by different bibliographic means of the latest updates used for the detection of buried 
objects, the factors that affect the loss of energy of the waves as transmitters of information between them, the charac-
teristics of the soil, the amplitude of the emitted signal, the frequency and the conditions of the terrain. This paper in-
forms about the computational means, of their work with the different algorithms to model correct information of what 
is happening with the phenomenon of detection. Thus, through this research, the scientific community is informed on 
the parameters of magnetic susceptibility, the percentage of water and porosity of the environment where the emitted 
waves react, the difficulty of the stability of the signal to be captured to detect antipersonnel mines, in a geographical 
context. Currently, PVC tubes, cans, syringes and hand-held devices are being used for their production, and the waves 
will behave differently against these materials.
Keywords: research; waves; terrain; transmitter; manufacturing.
1. INTRODUCCIÓN
Las ondas son fenómenos físicos que tienen la capaci-
dad de llevar y traer información, lo que ha permitido 
trabajar en muchas aplicaciones en cuanto a la trans-
misión de datos en diferentes campos de estudio [1], 
como es el caso de las telecomunicaciones, la radio y el 
radar. Las señales emitidas capturadas y convertidas, en 
muchos casos, nos dan una idea de comportamientos 
de la naturaleza, de ahí que el ser humano reconoce la 
importancia de su estudio. Por esto se generan proyec-
tos de investigación enfocados en las ondas y la detec-
ción de las minas terrestres. Es importante destacar que 
algunos autores definen estos artefactos como explosi-
vos improvisados [2]. Una de las formas de transmisión 
y recepción posibles para ser utilizadas como detecto-
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res de objetos enterrados, bajo el concepto de radar de 
penetración terrestre (GPR) [3], es la tecnología que 
utiliza ondas electromagnéticas para detectar objetos 
bajo la superficie de la tierra y mapear suelos y zonas 
subterráneas [1]. En este caso, la ubicación y las propie-
dades de los objetos enterrados son determinadas por 
los datos de dispersión.
Este método es el más utilizado en función del objeto y 
de las ecuaciones integrales de dispersión de ondas. Si 
las soluciones son lo suficientemente precisas, enton-
ces sus características de localización, forma y reflexión 
pueden ser determinadas y, por lo tanto, el objeto pue-
de ser identificado. La onda emitida desde el radar se 
puede aproximar a una señal continua oscilante que 
puede expresarse como una función de coseno desfa-
sada o en fase. La frecuencia, el tiempo y la fase de la 
onda que incide en el suelo, n os permiten analizar la 
presencia de algún objeto enterrado, debido a las ca-
racterísticas de la onda que es reflejada y que viajará 
en dirección opuesta al incidente. Una vez en el punto 
donde se genera la señal, es posible expresar la onda 
reflejada mediante una ecuación dependiente de la dis-
tancia desde la fuente hasta el objeto enterrado y de 
la velocidad de propagación de las ondas en el medio. 
Finalmente, la amplitud de la señal de interferencia [4], 
a partir de la cual se conforman las imágenes, queda 
dependiendo de la distancia, la frecuencia y la veloci-
dad de propagación, mas no del tiempo ni de la fase de 
las señales.
En este punto cabe mencionar algunos trabajos recien-
tes en las imágenes de GPR obtenidas del suelo en efec-
tos de difracción y controladas mediante algoritmos de 
programación, y mostradas mediante graficas de diseño 
computacional, a partir de datos obtenidos por el radar 
de penetración en la tierra, mono o múltiestático de 
multifrecuencia.
El acompañamiento de un algoritmo basado en la apro-
ximación de Born para el vector de dispersión y condi-
ciones electromagnéticas que incorpora modelos nea-
reld es una tecnología de comunicación inalámbrica de 
corto alcance y alta frecuencia que permite el intercam-
bio de datos entre dispositivos reales para la recepción 
y transmisión. El modelo de dispersión hacia adelante 
se invierte analíticamente usando el operador de la 
pseudoinversa, regularizada para obtener imágenes de 
la región subterránea, basándose en mediciones dis-
persas de un receptor. Mientras que los algoritmos de 
inversión habituales de DT, nombre definido para este 
tipo de algoritmo, requieren un medio y un fondo para 
que no haya pérdidas de fuentes puntuales [5] y recep-
tores ideales, otro algoritmo diseñado por Deming y de 
Devaney permite un fondo atenuante y una transmisión 
arbitraria de los receptores.
2. METODOLOGÍA
En estas secciones van, entre otras herramientas meto-
dológicas, procesos experimentales, técnicas de diseño 
previo, revisión bibliográfica, últimas investigaciones 
de radar de penetración terrestre, técnicas de recolec-
ción de datos, tablas de información y diferentes recur-
sos proporcionados por los autores.
 2.1 Últimas investigaciones del radar de penetración
En las últimas décadas, la llegada del radar de penetra-
ción (GPR) ha dado lugar a la revolución multidiscipli-
nar en el campo de la detección de objetos enterrados, 
con una amplia aplicación en áreas como la arqueología 
[6], la geología [7] y la industria militar (la detección de 
minas) [8]. Uno de los principales retos en los sistemas 
GPR, más allá de la mera detección de objetos enterra-
dos, es reunir información sobre la composición de los 
objetos o el medio ambiente que los rodea. Aunque 
la tecnología electrónica necesaria para llevar a cabo 
esos sistemas ahora madura con la evolución constante 
[5,6], persisten limitaciones en la detección e interpre-
tación de los resultados previstos. En los últimos años 
dos líneas principales han surgido para resolver este 
problema. Por un lado, se aplican algunos sistemas de 
técnicas gráficas tomografía [9,10], así como aplicacio-
nes usando ecuaciones de las integrales[11] , pero estos 
han tenido un éxito solo parcial, debido principalmente 
a la complejidad de los datos de campo, que contiene 
altos niveles de ruido causados   por no homogeneizar 
los medios de acogida. Por otro lado, las técnicas basa-
das en redes neuronales (NN) que aprenden a adaptarse 
basándose en las experiencias recogidas en diferentes 
topologías [11-17] conocidas como neural network, se 
han propuesto para resolver el pro blema del electro-
magnetismo y la inversión canónic a . Por ejemplo, un 
esferoide incrustado en un medio  de acogida [17,18], 
y otras mejoras en relación con las formas geométricas 
más realistas para aplicaciones ingenieriles [18,19], aun 
incluyendo la consideración de un medio de acogida no 
homogénea [19,20]. Un punto común en todas estas re-
des neuronales (NN), es la aplicación como paso previo 
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a la fase de entrenamiento de las neural network, de un 
modelo computacional de escenarios de GPR.
De esta manera, el campo dispersado en un escenario 
generado al azar se puede calcular por métodos numé-
ricos, por lo general en finitas diferencias en el domi-
nio del tiempo (FDTD), un ventaneo en el dominio de 
la frecuencia [17,18], o para los casos en que se pre-
sentan inestabilidades numéricas, la dirección alterna 
de la FDTD implícita (ADI-FDTD) es un método [19,20] 
de aplicación. Una de las principales deficiencias de la 
aplicación de las NN como un sistema de predicción de 
problemas GPR es la maldición de la dimensional dad, 
que hace que el entrenamiento lento y la capacidad de 
predicción del sistema sea más pobre [21-24].
Por lo tanto, un punto clave es reducir la alta dimensio-
nalidad de los datos de campo dispersos, lo que permite 
un número reducido de entradas, para lo cual se capaci-
tó a las NN, haciendo el proceso más rápido y fiable. En 
este punto, la aplicación de la técnica de procesamiento 
de señal, que es como el análisis de componentes prin-
cipales (PCA), puede ser introducida como parte del al-
goritmo. La utilidad de PCA como una técnica de com-
presión con pérdida mínima de información en señales 
de GPR en el dominio del tiempo se ha demostrado en 
[19,20]. En este trabajo, el objetivo es estimar la profun-
didad y el radio de tubos enterrados en una estructura 
de hormigón no homogénea. En el contexto del presen-
te trabajo se pretende aplicar técnicas basadas en la 
PCA y NN, a fin de construir sistemas de predicción para 
las características geológicas, basados  en GPR. Por otra 
parte, este procedimiento principal no solo es para lo-
grar una tasa alta de éxito en las predicciones, sino tam-
bién para construir trabajos previos para esta línea de 
investigación, mediante la producción de  resultados y 
gráficos B-scan. En este sentido, el algoritmo propuesto 
supera las anteriores predicciones de las NN, al propor-
cionar salidas numéricas de una sola d imensión, pues 
es lo que permite la interpretación de las soluciones de 
los usuarios no especializados en el procesamiento de 
datos GPR.
En primer lugar, se proporciona una visión general de 
la teoría de fondo, describiendo brevemente el algorit-
mo PCA, el NN de las redes neuronales y la creación de 
datos sintéticos con FDTD. Se presenta el esquema del 
sistema de predicción, con especial atención en las dife-
rencias en la aplicación de las encuestas A y B-scan. Otra 
sección muestra la influencia de algunos parámetros nu-
méricos en el rendimiento del sistema de predicción y, 
finalmente, se proporcionan ejemplos ilustrativos rela-
cionados con la detección y predicción de las capas geo-
lógicas. Lo más interesante de este artículo es la forma 
y utilización del entrenamiento de las redes neuronales 
para el procesamiento digital de la señal, que puede 
servir en un trabajo futuro dentro de investigación en 
el desarrollo de la red neuronal que se debe entrenar 
para obtener el mejor patrón de la señal de las ondas 
en nuestro caso.
2.2 Redes neuronales (NN)
La Figura 1 muestra el flow chart que sistematiza el sis-
tema de predicción. El algoritmo de predicción se puede 
describir como un sistema modular que combina tres di-
ferentes recursos en el proceso: (1) códigos numéricos 
de simulación electromagnética, (2) técnicas de com-
presión de procesamiento de señales, y (3) la teoría de 
redes neuronales. Otras mejoras y avances de entrada 
en cualquiera de estas teorías se podrían acomodar en 
cada etapa del proceso.
El primer paso en el desarrollo de un algoritmo de pre-
dicción basado en redes neuronales NN es reunir datos 
representativos de situaciones en las que la red neuro-
nal va a funcionar. La adecuada realización de la forma-
ción y configuración de fases NN estará directamente 
relacionada con la diversidad, cantidad y calidad de los 
datos proporcionados. Para los sistemas GPR, el uso de 
los datos experimentales es difícilmente asequible de-
bido a que (1) requiere mucho tiempo y mano de obra 
intensiva, y (2) apenas es libre de objetos no deseados 
y otras fuentes [5] experimentales de errores. Por estas 
razones, se considera el uso de los datos de entrada a 
partir de simulaciones electromagnéticas.
El enfoque numérico FDTD para las soluciones de las 
ecuaciones de Maxwell se ha empleado ampliamente 
para simulaciones GPR [21,22]. Este proporciona una 
mayor precisión a los métodos de trazado de rayos [-23
25], pero aumenta la carga computacional. Por otra 
parte, los escenarios realistas GPR pueden resolverse 
debido a la capacidad de tratar con materiales no ho-
mogéneos y dispersivos. Sin embargo, en algunos casos, 
las inestabilidades numéricas pueden surgir, invalidan-
do los resultados calculados. En tal caso, se acude a 
una versión mejorada de la parte numérica de la FDTD, 
llamada ADI-FDTD, que se basa en una formulación se-
cuencial implícita finita de Maxwell.
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Figura 1. Diagrama de flujo del sistema de predicción. Los nú-meros significan los recursos externos aplicados en cada paso 
[26].
Las ecuaciones en el dominio de tiempo pueden gene-
rar resultados precisos. Por lo tanto, el modelado ade-
cuado del equipo GPR y diferentes escenarios posibles 
(por ejemplo, fuentes electromagnéticas, alimentación 
del pulso, parámetros de materiales constitutivos, geo-
metrías de suelos no homogéneos) pueden ser eficien-
temente introducidos con la ayuda de secuencias de 
comandos. Se requiere que la automatización de pro-
cesos de la fase de entrenamiento sea típicamente para 
funcionar cientos de casos de la red NN, donde se pueda 
determinar, para luego ser nuevamente entrenada. Las 
técnicas de compresión de señales de procesamiento 
han constituido un campo activo de investigación en 
las últimas décadas, principalmente para aplicaciones 
relacionadas con el procesamiento de audio e imagen 
[24-26], que sería otra forma de procesar la informa-
ción. Fueron diseñadas inicialmente para los sistemas 
de comunicación que están destinados a manejar una 
gran cantidad de información con la menor cantidad de 
datos posibles.
En este sentido, el problema considerado aquí es análo-
go a la situación de la enorme cantidad de datos obte-
nidos a partir de GPR por simulaciones electromagnéti-
cas, lo que hace que su uso directo sea ineficiente para 
la figuración de la NN, debido principalmente a la alta 
complejidad de los algoritmos de entrenamiento, que 
requieren la manipulación de los datos de entrada de 
cientos de simulaciones con el fin de determinar las va-
riables y NN pesos. Incluso en escenarios en los que un 
coeficiente elevado de número de simulaciones se pue-
de calcular, es posible que los algoritmos avanzados de 
formación no converjan para alta dimensiones NN, de-
bido principalmente a la dificultad de proporcionar un 
conjunto no escasa de datos de entrenamiento [24,25]. 
Por esta razón, se hace necesario para procesar los datos 
sintéticos y eliminar la información redundante. Esta re-
dundancia de datos es una característica negativa típica 
de los sistemas GPR, donde las mediciones exhaustivas 
se realizan en el mismo escenario y aparecen diferen-
cias menores entre las trazas adyacentes. Para explotar 
la fuerte correlación en los datos, se puede aplicar el 
análisis de componentes principales (PCA) [27-31]. PCA 
identifica patrones similares en los datos y reorganiza 
los datos de tal manera que las similitudes y diferencias 
se resaltan. Matemáticamente, esto se consigue con 
una ortogonalización de una matriz construida median-
te la adición de filas con trazas de datos de entrada, de 
modo que estas filas no estén relacionadas entre sí. Otra 
característica principal de la PCA es que una vez que se 
encuentran estos patrones en los datos (por ejemplo, se 
determina la base ortogonal), estos últimos también se 
pueden comprimir sin pérdida significativa del peralte 
de la información, por la simple eliminación de algunos 
de los vectores de la base. En el presente trabajo, la ca-
pacidad de compresión de la PCA se utiliza para extraer 
la información más relevante del conjunto de datos em-
pleado en la fase de entrenamiento NN. La designación 
de los componentes principales se hace desde una traza 
conociendo los componentes de la nueva base ortogo-
nal que se deriva de los datos de la matriz inicial. Con 
una reducción en la dimensión de la base se puede rea-
lizar un bajo impacto sobre la traza original y el número 
de componentes principales se puede reducir, lo que 
conduce a bajas dimensiones NN.
La siguiente sección mostrará que la descomposición 
de diferentes señales [28,29] GPR utilizando el PCA es 
un factor clave de la capacidad de NN para reconstruir 
los escenarios geológicos originales. Además, son nece-
sarias algunas consideraciones relativas a la NN al final 
de la descripción de las teorías sobre las que se funda-
menta el sistema propuesto. El desarrollo inicial de la 
base teórica de los sistemas de NN [27-29] se ha dado 
en los últimos años, seguido de un periodo de madurez 
de aplicaciones del mundo real [30-32]. Una decisión 
importante en cualquier problema por resolver es la 
elección de la topología de red, ya que esta topología 
tiene un impacto significativo en el rendimiento del sis-
tema y en  el mismo problema, que a menudo se puede 
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resolver con éxito con diferentes topologías. Entre un 
número considerable de topologías de red [33,34], el 
trabajo descrito aquí ha utilizado una topología particu-
lar llamada Paralelo-Layer Perceptrón (PLP) [25,11]. En 
cuanto al problema de inversión, esta topología tiene 
algunas ventajas sobre otras redes clásicas, tales como 
la multicapa de percepción   (MLP) y el sistema basado 
en la red de adaptación fuzzy-inferencia (ANFIS) [35-40].
Además, el PLP ofrece mejor rendimiento que el MLP, 
manteniendo al mismo tiempo  la capacidad de ANFIS 
para manejar problemas com p lejos. El algoritmo de 
entrenamiento para el PLP se usa en el presente docu-
mento con un método híbrido basado en el algoritmo 
de aprendizaje de propagación hacia atrás [37-40], que 
combina una estimación por mínimos cuadrados (LSE) 
y la corrección de segundo orden algoritmo de Leven-
berg-Maquardt [38-46]. Los  estudios preliminares con 
este algoritmo de entrenamiento han dado resultados 
satisfactorios en términos de tiempo de entrenamiento 
y de precisión de las soluciones, y también ha mostrado 
un rendimiento superior en comparación con los algo-
ritmos alternativos, tales como el algoritmo de descen-
so de gradiente y un descenso de gradiente híbrido y 
método de LSE.
2.3 Herramienta NN-PCA para la detección basada en 
GPR
El algoritmo desarrollado en este proyecto tiene como 
objetivo la predicción de la composición y estructura 
en escenarios complejos GPR, donde pueden aparecer 
múltiples homogeneidades. De esta manera, los recin-
tos simulados emulan hosts físicos en la medida de lo 
posible, lo que facilita llevar a cabo nuevas investiga-
ciones sobre las mediciones experimentales. Con este 
fin se hace una malla cartesiana para el escenario que 
se está probando, y el sistema propuesto proporciona 
un mapa de salida del medidor apartado, constitutivo 
de cada cuadrícula. Mediante la transformación de es-
tos valores, el software puede estimar un material físi-
co para cada parte de la malla, reconstruyendo de ese 
modo la imagen original GPR, en la que cada píxel co-
rresponde a una caja de la malla cartesiana.
En esta sección se presenta una descripción detalla-
da para el modelo 1D. Este enfoque se denomina 1D, 
porque se basa solo en GPR A-scan, es decir, solo un 
rastro de cada sección se considera para las etapas de 
formación y de predicción. A continuación, una subsec-
ción está dedicada a la explicación de una extensión de 
la 1D-modelo anterior para considerar B-scan más fre-
cuentes en las encuestas experimentales GPR; lo que 
resulta en un algoritmo mejorado llamado 2D-modelo.
2.3.1 1D-modelo. La Figura 2 muestra gráficamente el 
proceso para generar un PLP-NN basado en trazas A-es-
caneo para fines de predicción. Se indica el proceso de 
entrenamiento de la red neural con los bloques de redes 
neuronales y la capa de perceptrón paralelo, que se di-
vide en simulación computacional (a) y formación de la 
matriz (b). Las principales etapas del algoritmo se des-
criben a continuación:
2.3.1.1 Determinación de la matriz de capacitación. La 
primera etapa consiste en una generación aleatoria de 
escenarios mallados (es decir, diferentes permitividades 
en cada bloque), que son simulados por medio de ADI-
FDTD. Con las tensiones medidas en la antena de recep-
ción (considerado como un dipolo de Hertz), se toman 
en cada escenario como la salida de las simulaciones. 
Esta serie de tensiones en el tiempo se conoce como 
trazas (como se muestra en la Fig. 3 (a)). Todos los res-
tos son agrupados y dispuestos para formar una matriz 
de datos rectangular de dimensiones número- de-ejem-
plos tamaño, que se señaló como (b) de la misma figura 
rastro. El valor del tamaño de traza se determina por el 
número de intervalos de tiempo que resuelve el simula-
dor GPR electromagnético. En este punto, vale la pena 
mencionar que en algunos casos es útil para preproce-
sar los datos, eliminando de este modo la primera re-
flexión, debido a la planta de la interfaz de aire, que no 
tiene ningún interés en la predicción de los materiales 
enterrados. En la práctica, esto se consigue restando la 
traza correspondiente a un escenario compuesto exclu-
sivamente por el anfitrión, sin materiales adicionales en 
el interior.
2.3.1.2 Procesamiento de la matriz de datos. La matriz 
de datos tiene alta dimensionalidad, pero los compo-
nentes traza están estrechamente correlacionados por-
que corresponden a exploraciones electromagnéticas 
sucesivas de escenarios geológicos que tienen diferen-
tes reflexiones en características de diferentes permiti-
vidades (es decir, como centros de dispersión) incrusta-
das en el mismo host medio. En este caso, la aplicación 
del algoritmo PCA reduce la alta dimensionalidad de los 
datos de la matriz. Esta reducción es un paso clave en el 
rendimiento del sistema de predicción, porque el uso de 
altas dimensiones, por ejemplo, los NN, NN, que contie-
nen un elevado número de entradas/salidas para hacer 
Javier Andrés Ledezma-Ríos
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frente a la información proporcionada por los campos 
dispersos, darían lugar a la ineficacia de los sistemas de 
predicción, incluso en los casos en que la etapa de for-
mación de la NN se puede lograr. PCA extrae las princi-
pales características de las huellas, por medio de una 
descomposición ortogonal de los vectores de entrada, 
por ejemplo, filas de los datos de la matriz en un conjun-
to de huellas no físicas, agrupados en una nueva matriz 
de dimensiones número de PCA tamaño traza, como el 
nombre de la matriz de señal. La proyección matemá-
tica de GPR-huellas en la matriz de la señal dará lugar 
a los principales componentes de estos restos, que se 
corresponden con el peso de cada señal de PCA para re-
construir la traza inicial. Estos pueden estar dispuestos 
formando una serie de ejemplos número de matriz de 
PCA, que se llama como la matriz de PCA. Matemática-
mente, esta operación se expresa como:
DATA Matrix = (PCAX Matrix Signal Matrix) (1)
Procedimientos numéricos conocidos para el cálculo de 
la matriz de señales se pueden encontrar en [29,30]. Sin 
embargo, vale la pena señalar los fundamentos de la re-
ducción de la dimensionalidad del NN. Con este fin, un 
factor clave es el significado del número de parámetro 
de la ACP. Cuanto mayor sea este valor, mayor será la 
precisión en la descomposición de la traza original en la 
nueva base de vectores. Sin embargo, no todos los vec-
tores de la nueva base contribuyen de la misma manera 
a la descomposición. PCA no solo determina la matriz 
de señal, sino también da una medida de la información 
contenida en cada fila de esta matriz, para la reconstruc-
ción de la matriz de datos, atendiendo a los valores nu-
méricos que componen la matriz de PCA. Por lo tanto, 
es posible eliminar de forma selectiva aquellas filas con 
menos contribución de la información al conjunto de 
datos original, actuando así como una compresión de la 
matriz de datos. Si se tiene en cuenta que el número de 
parámetro PCA corresponde al número de las neuronas 
en la capa de entrada, se hace evidente que hay venta-
jas computacionales derivadas de una reducción efecti-
va de la nueva base de vectores, que afecta solo a esas 
señales pero si hay pocas neuronas en la capa de entra-
da la información no se puede obtener completa por-
que no hay una disminución de los vectores de la base y 
esto no ayuda a predecir el comportamiento final de la 
información de la señal. Por otra parte, la matriz de se-
ñal juega un papel importante en la etapa de predicción. 
Una vez que se calcula la matriz de señal comprimida, se 
puede determinar el conjunto de componentes de PCA 
correspondiente a la nueva traza. Así, en este artículo 
se ve la importancia del procesamiento de señales y su 
aplicación. En la siguiente sección veremos el estudio en 
el tema de minas y explosivos.
Figura 2. Esquema ilustrado de la simulación computacional de un solo escenario (a) y la formación de la matriz de datos (b) [26].
Así, el aporte de esta información será en la realización 
en la parte de la programación de las redes neuronales, 
mediante un algoritmo que puede ser tenido en cuenta 
para el mejor aprovechamiento de la información obte-
nida dentro de la matriz de datos para ser procesada.
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2.4 Las características del suelo de las minas
Hay dos tipos de suelos afectados por las minas en Co-
lombia: suelo franco limo y arena arcillosa, respectiva-
mente; su contenido orgánico es inferior al 1 % y su 
color rojizo se debe a la presencia de óxidos mixtos que 
contienen partículas de hierro finas (su porcentaje Fe es 
5,2 % y 8,8 %, respectivamente). Estos suelos hacen que 
la detección de minas AP usando minidiscos sea más 
complicada [42], debido a su alta susceptibilidad mag-
nética (MS, χ) y a la viscosidad magnética (o MS depen-
dientes de la frecuencia, χFD) [43]. Según lo investigado 
con el fin de determinar el efecto de los componentes 
de hierro sobre las propiedades EM, se mide la suscep-
tibilidad magnética de los suelos seleccionados utilizan-
do un sensor Barington MS2 de doble frecuencia (0,46 
/ 4,6 KHz). [44] Se escogen varias muestras tomadas de 
la parte superior a 30 cm, de acuerdo con la fuente de 
información [2]. Se obtienen dos mediciones: MS en 
baja frecuencia (χLF) y MS en alta frecuencia (χHF). 
De esta manera, el MS es dependiente de la frecuen-
cia y se puede expresar como una pérdida relativa de la 
susceptibilidad (ΧFD = χLF - χHF) [41-44]. Los resultados 
de estas mediciones y otras propiedades disponibles de 
ambos suelos se resumen en la Tabla 1 [2].
Tabla 1. Propiedades disponibles de los dos suelos fe-
rruginosos [2]
Textura Arena Limo Arcilla ᵨs ɵr ɵs XLF XRF XFD
(%) (%) (%) (%) (%) (-) (-) (-)
Sedimentos
Porosos 30.6 63 6.4 1.18 4.4 38.9 307 304 2
Arena
Arcillosa 72.1 26.9 1 1.3 3.2 41 1080 1070 11
2.4.1 Características previstas. El Ejército de Colombia 
usó minas terrestres AP para proteger las áreas de te-
lecomunicaciones y las bases de la institución hasta 
1995. Aunque estos se importan principalmente de los 
EE.UU. (M14) y de Bélgica (NR-409), unos pocos fue-
ron producidos por INDUMIL (MN-MAP-1, MN-MAP-2). 
Todas estas son las minas de bajo contenido metálico 
(algunas de sus características se resumen en la Tabla 
2). Por lo general, su material es de polietileno (PE), 
polipropileno (PP), poliestireno (PS), caucho o baqueli-
ta, y su carga principal es una mezcla de diferentes 
componentes químicos (ver Tabla 2). Su ε constante 
dieléctrica se calcula promediando de la constan-
te dieléctrica el material de la caja y de la constante 
dieléctrica la principal carga, cuyos valores se toman 
a partir de Von Hippel (1995). Las zonas afectadas por 
las minas también están contaminadas con artefactos 
explosivos improvisados, que causan el 80 % de las 
lesiones por minas terrestres en Colombia. Estos dis-
positivos no son producidos en masa, pues se fabrican 
en diferentes formas con el uso de AK de diferentes 
materiales con un mínimo o ningún contenido de me-
tal, lo que hace que la detección de los no metálicos 
sea una tarea difícil. El tamaño y la forma de los IED 
pueden variar de un pequeño trozo de PVC (10 cm × 
14 cm a 2 cm superficiales), en relación con la pro-
fundidad de enterramiento, que se mide desde la parte 
superior de la mina. Los valores dieléctricos son un 
promedio de las constantes dieléctricas del material de 
la caja y de la carga principal. Valores tomados de la 
enfermedad de von Hippel: -un polvo de aluminio ato-
mizado = AAP, PETN = pentaeritrita tetranitrato, RDX = 
ciclotrimetileno trinitramina, tetril = trinitrofenilo, TNT 
= trinitrotolueno.
2.4.2 Modelado del radar de penetración terrestre. To-
dos los fenómenos electromagnéticos, en una escala 
macroscópica, se describen mediante las ecuaciones de 
Maxwell. Estos son de primer orden ecuaciones diferen-
ciales parciales que tienen que ser resueltas de acuerdo 
a la geometría de los objetos analizados por el radar.
Matemáticamente expresan la relación entre las canti-
dades de campos electromagnéticos fundamentales y 
la dependencia de sus fuentes, con el fin de simular la 
respuesta GPR de una diana particular o un conjunto de 
objetivos embebidos en el suelo [45].
Javier Andrés Ledezma-Ríos
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Tabla 2. Resumen de las características de las minas. Esta tabla muestra los principales materiales que se utilizan en la 
fabricación de minas [2].
Objetivo Diámetro Altura D permitividad
- Material
- Material
(cm) (cm) (cm) (-)
Sedimentos 
Porosos M14 5 64 Plastico TETRY 0-15 0.8
NR409 8.2 2.8 Plastico TNT+AAP 0-15 3.1
- RDX
Arena 
Arcillosa MN 7.5 7 Plastico PETN+TNT 0-15 3.1
- MAP-1
Uno de los programas numéricos disponibles para el 
cálculo de GPR propagación de las ondas y de la señal 
propiedades es GprMax, que resuelve las ecuaciones 
de Maxwell utilizando el método de diferencias finitas 
en tiempo y el dominio. Las FDTD [61] son una de las 
técnicas q u e  se basan en discretizar el espacio y el 
tiempo utilizando una retícula ortogonal y la solución 
de la forma diferencial de las ecuaciones de Maxwell 
que emplean un segundo o cuarto orden de aproxima-
ción. En primer lugar, un monoestático UWB GPR se 
selecciona para evitar el acoplamiento entre la trans-
misión y l a s  antenas de recepción. Esto elimina un 
importante artefacto de señal no deseada, que puede 
oscurecer la otra información en la señal. En segundo 
lugar, el transmisor ting/antena de recepción está si-
tuado sobre la superficie del GPR [44,49]. Además, el 
tamaño de los objetivos es mayor que la longitud de 
onda de la onda que se propaga GPR [45-50], (en las 
condiciones consideradas aquí). Por lo tanto, la dis
-
persión de regreso objetivo debe ser significativa. En 
tales situaciones, el radar de ondas milimétricas puede 
proporcionar una solución alternativa y complementa-
ria para las tareas de percepción [46-51].
El objetivo de este artículo es presentar el radar PELI-
CAN, un radar de ondas milimétricas específicamente di-
señado para aplicaciones de robótica móvil, que incluye 
la detección de obstáculos, la cartografía y la conciencia 
de la situación en general. En este primer trabajo de dos 
partes se explica la elección de un radar de ondas conti-
nuas modulado en frecuencia y se detallan los elemen-
tos teóricos de esta solución así: entre más microscópi-
cas se observen las ondas en su comportamiento, mejor 
caracterización podemos tener de ellas. Esto aportaría 
algo importante a nuestra investigación, como trabajar 
patrones pequeños de ondas y con características rele-
vantes para construir nuestro algoritmo y simulación, si 
es el caso. Además de las diferentes aplicaciones que 
se le han dado dentro de la geofísica [47-52], que ve la 
importancia del estudio de las ondas penetrantes por la 
información que traen para ser codificada y controlada 
y, de esta manera, obtener un mejor beneficio, como lo 
plantean los artículos que en este caso centran su estu-
dio en las GPR [48-60], pero sin ver lo microscópico del 
asunto que aportaría mucha información a los modelos 
por construir.
3. INTERPRETACIÓN DE LOS RESULTADOS
Estimación de la permitividad dieléctrica, la atenuación 
y el contraste dieléctrico: para frecuencias que osci-
lan entre 0,8 GHz y 2.8 GHz y un rango intermedio de 
1,4GHz para los dos tipos de suelo, el complejo permisi-
vidad dieléctrica relativa es aproximado. Diferentes frac-
ciones de contenido de agua se seleccionan, que cubren 
entre el contenido residual de agua, θr, y el contenido 
de agua saturado, theta s (véase la Tabla 1). En la Figura 
3, los valores reales e imaginarios estimados de permi-
tividad (ϵ) para el suelo franco limo y arena arcillosa se 
muestran como una función de la frecuencia (en conte-
nido de agua 10 %), y como una función del contenido 
de agua (en 0,8 GHz y 2,5 GHz).
Teniendo en cuenta el modelo empírico, diferentes valo-
res de las partes real e imaginaria de ε se encuentran en 
la Figura 3, determinados para (A y B) para frecuencias 
por debajo y por encima de 1,4 GHz; para (C y D) para 
frecuencias por debajo y por encima de 0,8 GHz: y para 
(E y F) para frecuencias por debajo y por encima de 2,5 
GHz.
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Figura 3. Ejemplos del complejo de permitividad dieléctrica relativa, calculada tanto para suelos como una función de: (A y B) de 
frecuencia, en 10 % de contenido de agua, (C y D), a 0,8 GHz, en contenido de agua al 10 % (E y F) también con la característica del 
10 % de agua, a 2,5 GHz, de frecuencia. Resultados del suelo franco limoso están en la columna de la izquierda y los de la tierra de 
arena arcillosa están en la columna de la derecha.
CONCLUSIONES
En revisión bibliográfica se pudo ver que existe un 
modelo EM, basado en funciones pedotransferencia, 
acoplado a un modelo 1D EM FDTD para predecir los 
efectos de las propiedades del suelo y de destino en 
el rendimiento de detección de GPR, con propiedades 
magnéticas del suelo y la textura del suelo, con las que 
se miden y se determinan previamente. Se incluyen en 
funciones pedotransferencia con el fin de estimar las 
propiedades eléctricas dependientes de la frecuencia 
de suelo. Estos últimos se utilizan para simular objeti-
vos enterrados, con la señal retrodispersada utilizando 
el código de GprMax FDTD, para diferentes fracciones 
del contenido de agua y diferentes configuraciones de 
la altura de la antena y la profundidad del objetivo. El 
análisis de los resultados nos permite determinar la 
influencia de las propiedades electromagnéticas de los 
suelos, así como la de las características de destino, en 
el rendimiento de detección GPR.
La predicción de los efectos de las propiedades del 
suelo y de destino en el rendimiento de la detección 
del GPR se centra en dos suelos afectados por las minas 
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de representación en Colombia. Se consideran diferen-
tes fracciones tés de contenido de agua, así como las 
minas terrestres y artefactos explosivos AP locales. 
A partir de los valores de EM estimados, se calculan el 
factor de atenuación y el contraste dieléctrico. Los efec-
tos de tales parámetros en la SNR son validados por 
las simulaciones. Aunque hay algunos factores que son 
omitidos en nuestro enfoque, tales como una superficie 
rugosa o el suelo heterogéneo, se puede predecir a par-
tir de los resultados de escenarios favorables para la de-
tección de minas terrestres utilizando un GPR monoes-
tático en la banda de frecuencia de 0,8 a 2,8 GHz. Un 
sistema de este tipo, con un alto rango dinámico lineal, 
podría ser bastante adecuado para complementar la 
localización de minas antipersonas por los detectores 
de metales en los ambientes seleccionados.
La metodología que aquí se presenta se puede aplicar 
a otros tipos de suelo y los objetivos para predecir el 
rendimiento de detección de GPR (tenga en cuenta que, 
en este documento, nos referimos solo a la detección 
de objetos. Un proceso a posteriori tiene que llevarse 
a cabo para identificar y clasificar el objetivo detecta-
do como un objeto de la mina o similar a un objeto 
de usar). Sin embargo, debe hacerse una comparación 
en laboratorio y mediciones en situaciones, con el fin 
de determinar la relevancia del error introducido por 
el hueco de la permitividad dieléctrica estimado, utili-
zando los modelos de Dobson et al. y Peplinski et al. El 
empleo de las redes neuronales nos permite ahorrar re-
cursos de programación y procesamientos de máquina, 
ya que estas redes pueden compartir mucha informa-
ción por varios caminos de comunicación que, al final, 
dejarán obtener la mayoría de los datos en el caso de un 
estudio de las ondas.
La tecnología ha mostrado diferentes formas de abordar 
el tema de detección de ondas por entrenamiento de 
redes neuronales, configuración de robots, como es el 
caso del Pelican, que buscan una mejor identificación 
del comportamiento de las señales que podrían ser 
implementadas en la detección de objetos enterrados, 
como en la investigación en relación con las minas anti-
personales con los parámetros de comportamiento de 
la absorción de energía por el suelo, como factor influ-
yente en las ondas que van a ser capturadas.
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